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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaobera tematikou komprimovaného snimania. Cielom prace je podat
prehlad metdéd komprimovaného snimania a ich aplikaciu v spracovani obrazu. V teoretickej
Casti je podany uvod do problematiky riedkej reprezentacie signalov, kde su zhrnuté zdkladné
definicie, ktoré su nevyhnutné pre uréenie vhodného a jedine¢ného k-riedkeho rieSenia
systému nedouréenych linedrnych rovnic. Na najdenie riedkeho rieSenia existuje mnozstvo
metdd. Niekolko zakladnych metdd je uvedenych a stru¢ne popisanych vtejto praci.
V praktickej ¢asti bolo za ulohu navrhnut a implementovat simuldciu jednopixelovej kamery.
Motivaciou pre vyber prave tejto aplikacie komprimovaného snimania bol fakt, Ze tato kamera
ma sice len jeden fotdnovy detektor, ale dokaze zrekonstruovat aj obraz s vys$sim rozliSenim.
Na rekonstrukciu obrazu je pouZitd metéda Orthogonal Matching Pursuit (OMP). Tento
algoritmus bol vybrany pre jeho dobry pomer medzi vypoctovou naro¢nostou a vyslednou
kvalitou rekonstruovaného obrazu.

Klacové slova

Komprimované snimanie, riedka reprezentdcia signalu, k-riedke rieSenie, systém nedourcenych
linedrnych rovnic, jednopixelova kamera, simuldcia, rekonstrukcia obrazu, MATLAB



Abstract

This diploma thesis deals with the topic of compressive sensing. The aim of this work is to give
an overview of compressive sensing methods and their application in image processing.
Theoretical part presents an introduction to the problem of sparse representation of signals,
where are summarizes the basic definitions, which are necessary for determination of a
suitable and unique k-sparse solution of the underdetermined linear system. There are many
methods how to find a sparse solution. Several of the basic methods are mentioned and briefly
described in this work. In the practical part, it was the task to design and implement the
simulation of single-pixel camera. The motivation for choosing this application of compressive
sensing was the fact, that this camera has only single photon detector, but is able to
reconstruct an image with higher resolution. As the image reconstruction algorithm, there is
used Orthogonal Matching Pursuit (OMP). This algorithm was chosen for its good ratio
between the computational costs and the quality of the reconstructed image.

Key words

Compressive sensing, sparse signal representation, k-sparse solution, underdetermined linear
system, single-pixel camera, simulation, image reconstruction, MATLAB
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Uvod

V stéasnej dobe je trendom vyrabat kamery, ktoré maju stale vicsie rozli$enie. Standardna
kamera obsahuje obrovské pole foténovych detektorov, kazdy jeden detektor odpoveda
jednému pixelu v obraze. Aktualne sa pohybujeme pri rozliSeni v jednotkdch az desiatkach
miliénov pixelov.

Tradicny pristup pri rekonstrukcii signalov vyuziva vSeobecne znamy Nyquistov vzorkovaci
teorém. Ten nam hovori, Ze presna rekonstrukcia signalu je mozna za predpokladu, zZe je
dodrZana podmienka f,, > 2 finax, kde f,,, je vzorkovacia frekvencia a f,4 je frekvencia
napr. v obrazovej technike, moze byt vzorkovacia frekvencia zbytoc¢ne vysokd, ¢o vedie
k omnoho vacésiemu poctu vzoriek ako je potrebné. Dosledkom toho sa pracuje s ovela vacsimi
datovymi tokmi [3].

Tedria komprimovaného snimania hovori, Ze pokial je signal riedky a komprimovatelny, tak
moze byt rekonstruovany z mensieho poctu vzoriek signalu. Komprimované snimanie vyuziva
Uplne iny pristup, v ktorom sa signal snima linedrne a neadaptivne (viz kap. 2). To ma za
dosledok, Ze signal snimame iba tolko krat, kolko je potrebné kjeho rekonstrukcii.
Komprimované snimanie je jednou z délezitych aplikacii v oblasti riedkych reprezentacii
signalov [3].

Komprimované snimanie si postupne nachadza uplatnenie pri snimani a spracovani obrazu.
Napriklad sa vyuZiva pri jednopixelovej kamere, potlacovani Sumu (denoising), doostrovani
(deblurring), magnetickej rezonancii (MRI), dopliovani chybajicej informacie v signaly
(inpainting) a podobne [13].

Jednopixelovd kamera ma na rozdiel od Standardnej kamery, len jeden foténovy detektor. Tato
koncepcia patri do Sirokej kategérie multiplexnych snimacich metdd, v ktorych sa vykondava
séria postupnych merani jedinym detektorom. To ¢o vSak vyzdvihuje jednopixelovu CS kameru,
je prave jej pristup vo vzorkovani na zaklade tedérie komprimovaného snimania. Z tedrie
vyplyva, Ze na Uspesnu rekonstrukciu signalu posta¢i omnoho mensi pocet nasnimanych
vzoriek ako je ich celkovy pocet [14]. Navrhnut a implementovat simulaciu prave takéhoto
modelu jednopixelovej kamery bolo ciefom praktickej ¢asti.

Clenenie dokumentu je nasledovné. Na zaciatku prace je uvedeny popis problematiky riedkej
reprezentdcie signalov z teoretického hladiska, kde je zhrnutych par zdkladnych definicii, ktoré
su nevyhnutné pre uréenie vhodného a jedinecného k-riedkeho rieSenia systému
nedouréenych linedrnych rovnic. Vdruhej kapitole je popisany zdkladny princip
komprimovaného snimania ajeho nasledna rekonstrukcia technikami [1-minimalizacie. V
tretej kapitole je rozdelenie algoritmov do zakladnych skupin, pricom pri jednotlivych
algoritmoch je aj struéne uvedeny ich zakladny princip. Stvrta kapitola sa zaobera aplikaciou
komprimovaného snimania pri snimani a spracovani obrazu. Praktickd Cast prace zacina od



piatej kapitoly, ktord obsahuje popis modelu simulacie jednopixelovej kamery a popis
zakladnych parametrov simulacie. V Siestej kapitole su znazornené dosiahnuté vysledky spolu
s ukazkami zrekonStruovanych obrazkov. Na konci prace je zaver, ktory obsahuje zhrnutie celej

tejto prace.
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1 Riedka reprezentiacia signalov

Tuto problematiku z pohladu matematiky je mozné chapat ako systém nedourcenych
linearnych rovnic, teda rovnic, ktorych pocet je mensi ako pocet nezndmych. V mnozine riesSeni
tychto rovnic hfadame riesenie, ktoré ma o najviac nulovych hodn6t, teda tzv. riedke riesenie

[4].

1.1 Definicia ulohy

Zakladnu ulohu popiSeme ako sustavu linedrnych rovnic v tvare Ax = y, kde matica A je typu
m X N, kde m < N. Tdto maticu nazyvame slovnik (dictionary) a jej stipce atémy (atoms),
pricom obcas sa nazyva aj matica merani (measurement matrix). Vektor x je nezndmy. Vektor
y tvoria vstupné data [4,6]. llustrativna schéma je na obr. 1.

Neznamy, hladany vektor x ma byt ¢o najredsi, takZze by mal obsahovat ¢o najviac nulovych
zloZiek. To mbZeme zapisat ako

min ||x]||, vzhladom k Ax =y (1)
X

kde predpokladame pInu hodnost matice A. Vsetky x, ktoré spliuju Ax = y oznacujeme ako
pripustné riesSenia rovnice. Z predpokladu, Ze hladame ¢o najredsi vektor x vyplyva, Ze rieseni
tejto rovnice je nekonecne mnoho.

y A X
] -l = - " -
- 2 l“ . ]
| :I" L B
I: .: t_ .- -‘L!.u -.I |} I
- N Pl

Obrdzok 1: [6] Schéma nedourceného systému rovnic. Vektor x, obsahuje prevazZne nulové prvky a teda pozorovany vektor y
je linedrna kombindcia iba par stjpcov matice A. V obrdzku je pouZitd pseudofarebnd skdla, kde modrd prestavuje nulové
hodnoty a ¢&im teplejsSia farba, tym je hodnota vyssia
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Vektor x € CV sa nazyva k-riedkym (k-sparse), ak plati
llxllo < k (2)

Takze k-riedky vektor je vektor, ktory ma najviac k-nenulovych zloZiek [6].

1.2 Podmienky pre jednoznaénost riesenia

Aby bolo moZné jednoznacne urdit, Ze rieSenie daného problému je najredsie mozné
a zéroven jedinec¢né, potrebné uviest nasledujice vlastnosti.

1.2.1 Spark matice

Pre jednoznacnost rieSenia je potrebné zaviest anglicky pojem spark, ktory popisuje dolezité
vlastnosti pri hladani rieSenia [1]. Hodnota vyrazu spark(A) sa definuje ako najmensi pocet
stfpcov matice A, ktoré su linearne zavislé.

Pre nenulovd maticu A pricom A € R™*", kde m < n plati, Ze spark m6ze nadobudat hodnét
spark (A) € {2,..,m + 1}. Cim je mensia hodnota spark, tym redsi musi byt vektor x, aby
bola zabezpecena jednoznacénost riesenia [2,4].

Ak sustava Ax = y ma rieSenie splnujuce

spark (A)

lxllo < 222

(3)

tak x je najredsie rieSenie a Ziadne iné s rovnakou riedkostou neexistuje [2]. Najdenie spark
(A) je vypoctovo porovnatelné ako vyrieSenie rovnice (1) a zaroven toto tvrdenie poskytuje
iba dostacujucu podmienku a nie nevyhnutnu, takZe existuju aj rieSenia, ktoré dané tvrdenie
nesplfiuju [2].

1.2.2 Vzajomna koherencia (mutual coherence)

Vzajomnd koherencia matice A je definovana ako najvacsi absolitny normalizovany skalarny
sucin dvoch réznych stlpcov matice A

|aj agl
A) = max N TEETEETE 4
u(4) 1<j,k<N,j=k l|aj|l2 llakll2 )

kde a; oznacuje j-ty stlpec matice A. Vzajomna koherencia nam udava mieru linearnej zavislosti
medzi jednotlivymi stlpcami matice. Nedourc¢ena sustava bude mat vzdy nenulovu vzajomnu
koherenciu [2].

12



Pokial'ma sustava Ax = y rieSenie x splfiujuce

1 1
Ixllo < 5(1+5) (5)

tak potom x je najredsie, aké je mozné a zaroven jediné [2]. Toto rieSenie sa da dosiahnut napr.
l;-minimalizaciou. Ak sa koherencia blizi k nule, prava strana rastie nad vSetky medze avsak ak
sa koherencia blizi k jednej, tak aj prava strana sa bliZi k jednej. Snazime sa hladat a pouzZivat
¢o najviac nekoherentné slovniky [6].

1.2.3 Slovnik vytvoreny zli¢enim dvoch ortobazi (Specidlny pripad)

Ak spojime dve ortonormalne bazy, tak ndm vznikne slovnik s 2N stipcami a N riadkami.
V literature sa uvadza, Ze sa dd dokazat, Ze pokial [|x||, < 1/u(A), tak x musi byt najredsie
mozné rieSenie. Podobne pokial [4,6]

1

(V2—3)
u(A)

llxllo < (6)

tak x je najredsie mozZné rieSenie a sucasne, sa da ziskat [;-minimalizaciou [1].

1.3 Vypoctova zloZitost problému

Predpokladame, Ze plati spark (A) > 2k a existuje nejaké k-riedke rieenie sustavy, tak na
zaklade tvrdenia 1.3 je toto rieSenie najredSie a jednoznacné. Pokial chceme najst presné

rieSenie, tak musime prejst vietkych (N) kombindcii podmnoZin stipcov matice. V praxi, kde

k
N je vysoké &islo, to je zdlhavé. Ak chceme vysledok v rozumnom ¢ase, tak je vhodné pouzit

aproximaciu [2].

1.4 Podmienky ekvivalencie rieSenia - a I;-minimalizaciou

Motivacia pre dopracovanie sa k ekvivalentnému rieSeniu alebo aspon k podobnému je
podrobnejsie rozpisana v kap. 3.1.1. Pre dopracovanie sa k takémuto rieSeniu je potrebné
uviest dalsie definicie.

1.4.1 NSP - vlastnost nulového priestoru (Null Space Property)

Povedzme, 7e matica A € C™* " splfiuje NSP radu k s kondtantou y € (0,1) ,pokial plati

Inr il < v lInrcllx (7)

pre vietky mnoziny T c {1,...,N}, |T| < k a pre vSetky vektory n € ker A. Splnenie NSP
zaistuje pre lubovolny vektor z jadra matice A, Ze v iom bude norma koncentrovand v malom
pocte prvkov. NSP zaistuje, Ze k-riedke rieSenie je jednoznacné aje moiné ho najst [;-
minimalizaciou [4,5,6].

13



1.4.2 RIP - vlastnost oslabenej izometrie (Restricted Isometry Property)

RIP v porovnani s NSP je vypoctovo priatelskejsia alternativa, ktora je naviac stabilna aj pod
vplyvom Sumu.

Konstanta obmedzenej izometrie §, matice A € C™ Y je najmensie islo, také, Ze plati

llAz 13

Iz 113

(1 - 6k) <

< (1 + 6k) (8)

pre vietky vektory z € I¥.Povedzme, 7e matica A splfiuje RIP radu k s konstantou &y, pokial
&, € (0,1) [4,5,6].

Pojem izometria znamend, Ze linedrne zobrazenie zachova dizku vektoru resp. je unitarne.
Zoslabenie je dvojaké. Obmedzuje sa iba na vietky podmatice A o k stipcoch a nepozadujeme
presnu izometriu, ale je povolend mald odchylka 6. Do definicie je nutné zahrnut vietky
podmatice o maximalne k stipcoch, pretoZe vo vieobecnosti nevieme, ktoré prvky vektoru x
budu nenulové a tym padom nevieme, ktoré stipce matice A sa podielaji na signaly y [12].

14



2 Komprimované snimanie

Komprimované snimanie je jednou z dblezitych aplikdcii v oblasti riedkych reprezentacii
signalov. Zakladom celej tedrie komprimovaného snimania, je predpoklad, Ze dany obraz je
komprimovatelny resp. riedky v niektorych oblastiach transformacie [5,13].

ZvycCajny spdsob komprimovania prebieha az nasledne po nasnimani vSetkych dat. Najskor
nasnimame vSetky data a az potom nasleduje proces komprimovania vhodnou transformaciou
a nasledné vylucenie zanedbatelnych koeficientov pre ich malé nepodstatné hodnoty. Pri
najpouzivanejSom kompresnom formate JPEG, kde su najskor zosnimané pixely, potom
prebehne dvojrozmernd diskrétna kosinova transformadcia (2D DCT) a ndsledne kvantujeme
koeficienty kosinovej transformacie. V dalSom kroku nasleduje selekcia koeficientov, kde sa
ponechaju koeficienty s najvdac¢Sou hodnotou. Proces v ktorom sa zakdduje iba ich pozicia
a velkost pristupuje k signalu adaptivne.

Pri komprimovanom snimani, za predpokladu, Ze je signal riedky pri vhodnej reprezentacii, v
ktorejkolvek Casti transformdcie, snimame signadl linedrne a neadaptivne (bez ohladu na jeho
obsah). Pocet nasnimanych vzoriek je potom omnoho mensi ako pocet vzoriek signdlu.
V tomto pripade sa zanedbava Nyquistov vzorkovaci teorém. To znamena, Ze signal snimame
iba tolko krat, kolko je potrebné k jeho rekonstrukcii [3].

¥
| ] -I I-J
u -s‘
g
% ] =
I.-_..
B f Cl

Obrdzok 2: [7] llustracné schéma komprimovaného snimania. Namerany vektor y je rovny sucinu
meracej matice P a unitdrnej matice W a riedkeho vektoru x. Do procesu snimania vstupuje vektor
z, ktory je pozorovatelny a nie je sam o sebe riedky, ale je riedky v nejakej bdzy spétnej DCT. V
obrdzku je pouZitd pseudofarebnd skdla, kde modrad prestavuje nulové hodnoty a ¢im teplejsia
farba, tym je hodnota vyssia.
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Signdl predpokladame riedky v nejakom slovniku (ortogondlnej bazy). Bazu oznalime w
asignal zje vyjadreny ako z = Wx, kde x je k-riedky. Cielom je urobit maly pocet
neadaptivnych merani, ktoré budu mat charakter skalarneho sucinu so signdlom, ¢o mézeme
zapisat ako y = Pz = PWX, kde P je matica merani typu m X N, kde m < N a jednotlivé
prvky vektoru y su vysledky merania, ktoré vznikaju ako linearna kombinacia vzoriek signalu.
llustracie celej situdcie je zobrazena na obr. 2. Rekonstrukcia signdlu je uz proces nelinedrny
a ¢asovo narocnejsi [7].
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3 Rekonstrukéné metddy komprimovaného snimania

Ide o metddy rieSenia uloh s riedkymi signalmi. Zakladne pristupy k najdeniu riedkych rieseni

je mozné rozdelit do dvoch zakladnych skupin. Prvé skupina vychadza z [,,—relaxacie a preto sa

tieto metddy nazyvaju relaxacné. Druhu skupinu tvoria tzv. hladné algoritmy (greedy pursuits)

[6].

Rekonstrukéné metddy
komprimovaného snimania

Relaxacné
algoritmy

Hladné
algoritmy

Hybridné
algoritmy

A 7N N

Rekonstrukcia technikami I1-minimalizacie
Basis Pursuit (BP)

Iterative Reweighted Least Squares (IRLS)

Vseobecny postup algoritmov typu MP/OMP
Matching Pursuit (MP)

Orthogonal Matching Pursuit (OMP)
Directional/Gradient Pursuit (GP)

Conjugate Gradient Pursuit (CGP)

Stagewise Orthogonal Matching Pursuit (StOMP)
Iterative Hard Thresholding (IHT)

Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP)
a Subspace Pursuit (SP)

A* Orthogonal Matching Pursuit (A*OMP)

Obrdzok 3: Prehlad rekonstrukénych metdéd komprimovaného snimania

311
3.1.2
3.13

3.21
3.2.2
3.23
3.24
3.25
3.2.6
3.2.7

331

3.3.2
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3.1 Relaxacné algoritmy

Ako uz bolo spomenuté a ako aj vyplyva z nazvu, relaxatné algoritmy su zalozené na [, -
relaxdcii, ktord nahradzuje l,-normu. Tieto algoritmy spoliehaju na to, Ze za urcitych
podmienok najdu bud presné alebo relativne blizke rieSene. Do tejto skupiny patria: BP (Basis
Pursuit), modifikovana LARS (Least Angle Regression, homotopy method), IRLS (Iterative
Reweighted Least Squares), ktora sa ¢asto nazyva aj ako FOCUSS (FOCal Underdetermined
System Solver) a dalSie.[6,12]

3.1.1 Rekonstrukcia technikami l;-minimalizacie

KedZe norma [, nie je konvexnd funkcia, tak sa rovnica (1) neda riesit Ziadnou z metdd
konvexnej optimalizacie. Normy [, su viak konvexné pre p =1 a preto sa dostdvame
k myslienke, ¢i by bolo mozné vyuZit najblizSiu konvexnd normu [; a dostat sa aspon
k pribliznému rieseniu problému, takZe riesit ulohu [6]

min ||x||; vzhladom k Ax = y (9)
X

V literature sa uvddza, Ze v niektorych pripadoch sa rieSenie rovnice (1) a (9) skuto¢ne zhoduju,
dokonca takychto pripadov je vacésina. Ak uvaziujeme o datach so Sumom, tak je uloha
formulovand ako

min ||x||; vzhladom k ||[Ax = y]||, < § (10)
X

kde & predstavuje odchylku od presného riesenia.

Cielom je ndjst riedke riesenie sustavy linearnych rovnic, ako je popisané v rovnici (1). V praxi,
ako uz bolo vyssie uvedené, je nutné pre skratenie vypoctového ¢asu pouzit aproximaciu tejto
rovnice ato bud pomocou tzv. hladnych algoritmov (viz kap. 3.2) alebo pomocou [;-
minimalizacie

min ||x||; vzhladom k Ax =y (11)
X

Rekonstrukcia technikami [, -minimalizacie prebieha nasledovne [7]

x! := arg min ||x||; vzhlfadom k y = P¥x (12)

Dalej bude uvedené za akych podmienok dosiahneme najredsie rie$enie. Samotny signal
z potom dostaneme ako z = Wx!. Vhodna meracia matica P, tak aby bolo moZné z malého
poctu merani naspat zrekonstruovat signal, by mala byt v tvare P = R®. Matica ® je matica
(zatial neSpecifikovana) v tvare N X N a R je matica, ktora vznikne z jednotkovej matice
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orozmeru N X N ponechanim iba niekolkych m ndhodne vybranych riadkov a teda funguje
ako ndhodny vyber riadkov z ®. Nahodny vyber z matice R, sa realizuje rovnomernym
rozdelenim pravdepodobnosti. Maticu A zapiSeme ako A = R®W aopat sa dostdvame
k otazke ako zvolit ® a m, aby matica A umozrovala rekonstrukciu signalu l;-technikami?

Existuje viacero moznosti. Definicia pre vzajomnu koherenciu je uvedena vyssie pre vSeobecnu
maticu. V Specidlnom pripade, ked' je matica zloZzend z dvoch ortonormalnych bazy ® a WP, tak
mame

_ Ty
(@, ] = max |¥] o] (13)

Hodnota z rovnice (13) sa pohybuje medzi \/iﬁ all[4,7].

Ak je dany signdl z, ktory ma v W k-riedku reprezentdaciu x, potom rieSenie [;-minimalizacie
(12), kde y st merania, je zaroven s vysokou pravdepodobnostou najredsie mozné riesenie,
pokial je dodrzané [1]

m > C.u*([®,¥]). k. N.InN (14)

pre nejaku kladnu konstantu C. Z nerovnice nam vyplyva, Ze po€et merani zavisi na riedkosti
iba linedrne. Koherencia medzi ortobazami & a W kvadraticky ovplyviuje nutny pocet
merani. To vysvetluje, pre€o hladame dvojice s minimalnou koherenciou. Napriklad

minimdlnu koherenciu %dosahuje dvojica [I,F], kde I je jednotkovd matica a F je matica

Fourierovejtransformacie [1]. V takom pripade nam z nerovnice vyplyva, Ze pocet merani musi
byt rddovo iba k.In N . Naopak, ak koherencia rastie, tak na zdklade podmienky (14) prestava
byt meranie vyhodné a dokonca v uréitom momente prestane mat Uplne zmysel, kedze
m bude vacsie ako pocet vzoriek N. To sa stane napriklad ked zvolime & = V.

Daldia moznost je pomocou RIP [5,7]. Matica P =R®, kde @ je gaussovského
a bernoulliovského typu, pri€om to nie su jediné mozné konstrukcie. Vieme, Ze takéto matice
P svysokou pravdepodobnostou spliuju RIP ak m = C.k. In(N/k). Gaussovské
a bernoulliovské matice maju doleZitu vlastnost, invarianciu proti unitarnej transformacii.
Tato vlastnost popisuje, Zze pokial P vyhovuje RIP, tak potom pre PW to plati taktieZ a tym
padom aj celd matica A vyhovuje RIP. Z tohto hladiska su uvedené matice univerzalne, lebo
nezavisia na ortonormalnej baze, v ktorej je signal riedky [6,8].

Matica gaussovského typu - prvkami matice su nezavislé hodnoty z normalneho rozdelenia so
strednou hodnotou 0 a rozptylom 1/m [5].

Matica bernoulliovského typu - kazdy prvok matice je ndhodnou veli¢inou alternativneho

rozdelenia s hodnotou +1/4/m a s rovnakou pravdepodobnostou vyskytu [5].
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3.1.2 Basis Pursuit (BP)

Algoritmus BP nahradzuje l,-normu normou [;, ktord riesi rovnicu (10). Tato rovnica je
ekvivalentna nasledujlcej rovnici [8]

min 17% vzhfadom k AX =y, % > 0 (15)
X

Kde ¥ = [x] — xT], pricom xTa xT zna¢i kladné resp. zéporné koeficienty vektoru x a ostatné
koeficienty su vynulované. Touto rovnicou sa zaoberd linedrne programovanie a k jeho rieSeniu
existuje viacero algoritmov [7].

3.1.3 Iterative Reweighted Least Squares (IRLS)

Tento algoritmus sa Casto oznacuje aj ako FOCUSS (Focal Underdetermined System Solver).
VyuZiva reprezentdciu l,-normy ako véZenUu [,-normu. Na zaliatku sa musia nastavit
pociatocné podmienky ato aproximacia x = 1 azdkladnd vdhovacia matica X = I, kde I
predstavuje jednotkovi maticu. Nasledne sa v kazdej iteracii rieSi v prvom kroku rovnica [11]

x = X2AT (AX"24"T)*y (16)
a v druhom kroku sa aktualizuje vahovacia matica X

X(G, ) = lx()H|*P/2 (17)

Algoritmus sa ukonci po splneni ukonfovacej podmienky, ktora je vacSinou nastavena ako
rozdiel vektoru x v si¢asnom a predchadzajicom kroku v [,-norme. [11]

3.2 Hladné algoritmy (Greedy pursuits)

Hladné algoritmy moézeme definovat ako sibor metdd, ktoré na zaklade iterdcii vytvaraju
odhad x. Pocinajuc nulovym vektorom na zaciatku procesu, tieto metédy odhaduju mnozinu
nenulovych zloZiek x iteracne, pricom pridavaju nové komponenty kazdou iteraciou. Tieto
nové komponenty sa povaZzuju za nenulové. Tento krok sa nazyva hladna selekcia (greedy
selection/ element selection) a strieda sa s krokom odhadu, v ktorom sa hodnoty pre nenulové
komponenty optimalizuju. Tieto metddy ¢asto vedu k velmi rychlym algoritmom, ktoré sa daju
aplikovat na velmi velké subory dat. [4]

Vyhodami tejto skupiny algoritmov su vykonnost, rychlost a mala zloZitost, pricom na druhej
strane nevyhodou je, Ze nie je zaruéené dosiahnutie vhodného globalneho optima riedkej
aproximdacie. Do tejto skupiny patria: MP (Matching Pursuit), OMP (Orthogonal Matching
Pursuit), Thresholding algoritmy a dalsie. [4,6,12]
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3.2.1 Vseobecny postup algoritmov typu MP/OMP

Ako uZ bolo vyssie spomenuté, tieto hladné algoritmy moZeme oznadit ako skupinu algoritmov,
ktoré pracuju v dvoch zakladnych krokoch a ukoncéovacej podmienke. Vacsinou sa na zaciatku
nastavia vieobecné potiatoéné podmienky. Nulovy odhad definujeme ako %% = 0. Na
zaklade tejto inicializacie je mozné zapisat zvySkovu chybu v tvare

a pomocnu sadu (tj. exponent pre nenulovy prvok) pre prvy odhad %% je T = @. Pri kaZdej
iteracii sa tieto hodnoty menia vdaka pridaniu daldich elementov (stipce matice A) do
pomocnej sady T. Z toho vyplyva, Ze po kazdej iteracii dostdvame novy odhad signalu X a tym
padom postupne zniZzuje pozorovanu zvyskovu chybu r. [4]

Tento postup sa v jednotlivych metddach trochu odliSuje. Najjednoduchsie metddy pridavaju
iba skalarne nasobky nového elementu k aktudlnej aproximacii, priCcom viac sofistikované
metddy prepoditavaju vsetky prvky aktualnej aproximacie. [12]

Po kaZdej iteracii sa dany algoritmus musi rozhodnut, ¢i bude pokracovat tzn. ¢i bude
nasledovat dalSia iteracia alebo nie. To sa urCuje na zaklade ukondovacej podmienky.
Najcastejsie sa ako podmienka pouziva pocet iteracii, alebo chyba riedkej aproximdacie. Ak sa
pouziva chyba riedkej aproximacie rl!, tak sa proces ukon¢i ak bude chyba ||y — A3
mensia ako nastaveny prah [4,12].

Vseobecny postup algoritmov typu MP/OMP
Vstup: y, A, k

fori =1; i:= i+ 1, pokial nie je spInena ukoncovacia podmienka

Pocita gld = ATrll a vybera elementy (stipce z A) na zaklade hodnoty prvkov gl
Poéita a aktualizuje odhad Z!d(z neho aj )7[i]) znizovanim hodnoty funkcie

F(2U7) = [ly - a200]2

end
Vystup: rlil | x[i

Obrdzok 4: [4] Ramcové schéma vseobecného postupu hladnych algoritmov
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3.2.2 Matching Pursuit (MP)

Jeden z najjednoduchsich algoritmov. Aproximécia je prirastkova, vybera jeden stipec z matice
A a pri kazdej iteracii sa meni iba koeficient spojeny s danym stipcom. V kazdej iteracii sa
aktualizuje

, Sli-1, ]
S %t

= 19
Jli] A 113 (19)

so snahou o minimalizaciu chyby riedkej aproximacie ||y — AZ!!||3 na zaklade vybraného
koeficientu. A; predstavuje j-ty stipec matice A. Algoritmus MP bude opakovane vyberat tie
isté stipce z matice A, k nasledovnej Gprave aproximacie, v ktorej ||r||l¥! konverguje linedrne
k nule zakazdym pokial stipce matice A € R™ .

MP sa ukon&i v koneénom pocte iterdcii, ak je definovand pouzitd norma rl¥! ako ukonéovacia
podmienka pre algoritmus. MP vyZaduje opakované vyhodnocovanie ndsobenia matic, ktoré
zahffia maticu AT, ktord vyrazne ovplyviiuje vypecenl naroénost. Preto je vyhodne pouZivat
tuto metddu v pripadoch, kde ndm je umozinend rychla implementdcia matice A (Casto
zalozend na FFT). [4]

Matching Pursuit (MP)

Vstup: y, A, k

fori =1; i:= i+ 1, pokial nie je spInena ukoncovacia podmienka
gld = ATpli-1]
ji = argmax; |g][.l]| /||Aj||2

] _ sli-1] [i] 12

w=%u +gu/l4ul)

rlil = -1 — Aj[i]g} i[]i]/”Aj[i]”

2
2
end

Vystup: rltd, x"[i

Obrdzok 5: [4] Rdmcové schéma algoritmu Matching Pursuit (MP)
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3.2.3 Orthogonal Matching Pursuit (OMP)

V tejto metdde je implementovana sofistikovanejsia stratégia. V OMP je aproximacia pre x
aktualizovana v kaZdej iteracii premietanim y ortogonalne na stipce matice A spojenymi
s pomocnou sadou T[l, OMP preto minimalizuje ||y — AZ!"||3 cez vietky X s pomocnou
sadou T, V porovnani s metédou MP, minimalizacia chyby je vykonavana s ohfadom na
vSetky doteraz zvolené koeficienty [4,10]

(]

e (20)

=~ . ~ 2

X 0= argm1n||y — ApuXy ||2
Xrli]

Na rozdiel od MP, OMP nikdy znovu nevyberd element a zvySok v kazdej iterdcii je vidy

ortogonalny ku vSetkym doposial zvolenym elementom.

Pre vieobecné slovniky, rovnako ako aj pre MP, je vypoctova naroénost OMP dand maticovo-
vektorovymi prvkami. Pri pouziti rychlej transformdcie je ortogonalny krok vacSinou
prekazkou. Aj ked metéda OMP je vypoctovo komplexnejSia v porovnani s metédou MP,
tak vo vSeobecnosti dosahuje vynikajuce vysledky, najma v oblasti komprimovaného
snimania. K rieSeniu problému najmensich Stvorcov sa pouzivaju rozne metédy [4,12].

Orthogonal Matching Pursuit (OMP)

Vstup: y, A, k

rlfdl =y =9, T =9

fori =1; i:= i+ 1, pokial nie je splnena ukoncovacia podmienka
g[i] = ATyli-1]

][l] = argman |g£l]| /“A]”Z

k\gwl[]i] = AT[l]y
ril =y — Azl
end

Obrdzok 6: [4] Ramcové schéma algoritmu Orthogonal Matching Pursuit (OMP)

Existuju dva hlavné problémy pri aplikdcii MP/OMP algoritmov na rozsiahle data. Prvym je
vypoctova a pamatova naroc¢nost pri jednej iteracii algoritmu. Druhym problémom je, vyber
jedného atédmu. Pri tomto vyber je potrebnych presne k-iteracii na aproximaciu y s k atdmami
matice A. Ak ma k velkd hodnotu, tak tento proces méze byt aZ neprakticky pomaly [4].

23



Ciefom zavedenia smerovych aktualizacii je ziskat aproximaciu ortogondlnej projekcie so
znizenymi vypoctovymi narokmi. Je to vlastne snaha o vyrieSenie prvého problému.

3.2.4 Directional/Gradient Pursuit (GP)

Zakladnou crtou tohto algoritmu je jeho aktualizacia gradientu. Ako prirodzenu volbu pre smer

s "y . , . . ~ 2 . .
aktualizacie hladdme zaporny gradient funkcie ||y — ApaX ||2 V rovnici

[, _ [ _ g7 =li-1]
dT[i]' =9,m = T[i](y - AT[i]x;[i] ) (21)
Tuto rovnicu nie je potrebné riesit, pretozZe je to vlastne vedlajsi produkt, ktory nam vznikol
z vyberového procesu. Jednoducho obmedzime vektor g[i], ktory uz bol vypocitany na prvky
T, pouzitim rovnice (21) sa dostavame k najzakladnejéej forme algoritmov so smerovou
aktualizaciou [4,21].

Zvysenie vypoctovej naroc¢nosti oproti algoritmu MP je minimalne. Pritom, ak maju podmatice

.....

gradientu moze poskytnut dobrd aproximaciu k rieSeniu problému najmensich Stvorcov [4].

Directorial Pursuit

Vstup: y, A, k
rlfl =y zl0=0, 1Tl =09p
fori =1; i:=1i+ 1, pokial nie je spInena ukoncovacia podmienka
g[i] = ATpli-1]
jU = argmax; |g][.i]| /||Aj||2
Tl = 7li-1]y ;[

i

ol el
a alll = -
. et

end
Vystup: rlil | 2l

Obradzok 7: [4] Rdmcové schéma algoritmu Directional/Gradient Pursuit

3.2.5 Conjugate Gradient Pursuit (CGP)

Algoritmus CGP ma podobny princip ako algoritmus GP, pricom vyZaduje o jeden maticovo-
[i]
rlil
tohoto produktu vieme priamo vyhodnotit c!

vektorovy produkt A (i g, 7, naviac. Avsak ako sa uvadza v literatdre [19] na zaklade vypoctu

i+1] preto ma algoritmus CGP presne taku istd

vypoctovl narocnost ako algoritmus GP. Okrem toho aktualizacia CGP bude vidy aspon tak
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dobrd ako aktualizacia GP, z hladiska minimalizacie naroc¢nosti funkcie, ¢o vo finale robi
algoritmus CGP preferovanou moznostou [19].

Ako uZ bolo vyssie spomenuté, druhym problémom s MP/OMP typmi stratégie je to, Ze je
potreba vykonat aspon taky pocet iterdcii, ktory je zhodny s poétom vyberanych atémov.
Nasledujlce algoritmy sa snaZia tento problém vyriesit.

3.2.6 Stagewise Orthogonal Matching Pursuit (StOMP)

V klasickych algoritmoch MP/OMP sa v kroku selekcie vybera element, ktory je maximalne
korelovany so zvySkom
o

il = aregmax -2
J s YR

(22)

Standardnou stratégiou v stagewise algoritmoch je, e miesto maxima sa pre kazdu iteraciu
nastavi prah AL, pricom jeho volba sa v jednotlivych algoritmoch Ii3i [17]. Algoritmus StOMP
bol navrhnuty s ciefom zabezpecit dostatoéne vykonnu rekonstrukciu pri jeho pouziti v
komprimovanom snimani, pricom by sa mala udrzat dostatocne nizka vypoctova naro¢nost na
to, aby tento algoritmus nemal problémy ani s rozsiahlymi datovymi sibormi. Prah sa uréuje
ako

i ey,

stomp — o= (23)

Pri¢om autori algoritmu tvrdia [17], Ze je vhodné volit parameter t[i v rozmedzi 2 < [l < 3.
Z praktického hladiska sa javi, Ze vyber parametru t jednoznaéne ovplyviiuje vysledny vykon
celého algoritmu. Specificky problém, ktory mdze nastat pri tychto algoritmoch je ten, Ze sa
moze predcasne ukondit a to vtedy, ak vSetky vnutorné produkty budu spadat pod prahovaciu
hranicu [4,17].

Pre lepsi prehlad vo vypoctovej a paméatovej naro¢nosti spomenutych algoritmov sltzi tab.1.

Algoritmus Vypoctova naro¢nost Pamatova naro¢nost

MP m+A+n A+m+2k+n

OMP (QR) 2mk+m+A+n 2(m+ 1)k +0.5k(k+1) +A+n
OMP (Chol)?! 3A+3kM2+2m+n 0.5k(i+1)+A+m+2k+n
GP 2A+k+3m+n 2m+A+2k+n

CGP 2A+k+3m+n 2m+A+2k+n

StOMP (V+2)A+k+3m+n 2m+A+2k+n

Tabulka 1: [4] Prehlad vypoctovej a pamdtovej ndrocnosti pre jednu iterdciu

1 K rie$eniu problému najmensich $tvorcov boli pouZité dva druhy faktorizicie, QR faktorizacia a Cholského
faktorizacia, viac informacii v literature [4]
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Prahovacie algoritmy (Thresholding type algorithms)

Ako bolo vyssie uvedené, hladné algoritmy sa daju lahko implementovat, pouZivat a mézu byt
extrémne rychle. AvSak nemaju zaruky rekonstrukcie tak silné ako metddy zaloZzené na
konvexnej relaxacii. Metdda popisané v tejto Casti dba prave na tento nedostatok. Méze byt
extrémne rychle a poskytuju vyborné zaruky rekonstrukcie. [4]

3.2.7 lterative Hard Thresholding (IHT)

IHT je hladny algoritmus, ktory iterativne rieSi lokdlnu aproximaciu pri rekonstrukcii
signalu komprimovaného snimania

min ||y — AX||3 vzhladom k [|%]|, < k (29)
X

Po Uprave na zdklade literatury [4], sa dostaneme k rovnici
% = Hi(z +pA"(y — Az)) (30)

kde Hj je nelinedrne zobrazenie, ktoré nastavi vsetky elementy, okrem k-najvacsich
koeficientov na nulu. V pripade, Ze k najvacsich koeficientov nie je jednoznacne
zadefinovanych, tak predpokladdme, Ze si algoritmus vyberie z koeficientov na zdklade
preddefinovaného poradia. Tato lokalna optimalizacia sa zacleni do iterativneho algoritmu
nastavenim z = X. Na zaklade aktudlneho odhadu %! algoritmus hladovo hlada globélne
minimum [4].

Algoritmus IHT je moZno pomerne jednoducho implementovat a je vypoctovo efektivny. Jeho
hlavnymi vypoctovymi krokmi okrem vektorovych dodatkov st nasobenia vektorov s maticou
A a jej transponovanou, ako aj Ciasto¢né triedenie potrebné pre krok prahovania. Pamatové
naroky su taktiez malé a ak sU pouzité Struktirované meracie matice, tak aj ndsobenie
s maticou A a jej transponovanou méze byt vykonané efektivne [4].

Iterative Hard Thresholding algorithm (IHT)

Vstup: y, A, k
g0l =0
fori =0, i :=1+ 1 pokial nie je splnena ukonovacia podmienka
i = g, (J?[i] + pAT(y — Ak‘[i]))
end
Vystup: xld

Obrdzok 8: [4] Radmcové schéma algoritmu Iterative Hard Thresholding
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3.3 Hybridné algoritmy

Hybridné algoritmy vyuZivaju popredné vlastnosti oboch skupin algoritmov. Do tejto skupiny
patria napriklad algoritmy pre rézne aplikacie napr. Compressive Sampling Matching Pursuit
(CoSaMP), Subspace Pursuit (SP), A* Orthogonal Matching Pursuit (A*OMP) a iné. [4,6]

3.3.1 Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP) a Subspace Pursuit (SP)

Oba algoritmy sleduju aktivnu sadu T nenulovych elementov a oba ako aj priddvaju, tak aj
odoberajt elementy v kaZdej iteracii. Na zatiatku kazdej iterdcie, je k—riedky odhad %[ pouZity
na vypocet zvyskovej chyby y — A%, ktorého vnitorné prvky su poditane spolu so stipcami
matice A. Indexy tychto stipcov matice A sk (alebo 2k) najvacsimi prvkami vnutorného
produktu su vybrané a pridané do pomocnej sady odhadu na ziskanie va¢iej sady TLi+05],
Docasny odhad £[i*%5] je potom poéitany pomocou metddy najmensich $tvorcov zo vztahu

[i+0.5]
y—A X pli+0.5]

argmin,zT[Ho_s] (31)
Hlada sa k-najvacsich elementov tohto docasného odhadu, ktoré vytvoria novd pomocnu sadu
Tli+11 4],

Metddy sa liSia az v poslednom kroku, kde algoritmus CoSaMP zoberie novy odhad do¢asného

odhadu xli+95] yvzhladom k novej mensej pomocnej sade T+, zatial ¢o algoritmus SP riesi

druhd metédou najmensich Stvorcov vzhladom k zredukovanej pomocnej sade [4].

Hlavny rozdiel medzi tymito dvoma algoritmami je vo velkosti sady, ktora sa pridava T v
kazdej iteracii, ako aj dalSie potrebné rieSenie metédy najmensich Stvorcov pri algoritme SP. Z
moznosti nahradit rieSenie metddy najmensich Stvorcov s tromi aktualizaciami na zaklade
gradientu vyplyva, Ze algoritmus CoSaMP sa da implementovat efektivnejsie ako algoritmus
SP [4].

3.3.2 A* Orthogonal Matching Pursuit (A*OMP)

Tento algoritmus pouZiva A*-algoritmy na prehladavanie informacnych stromov. Hodnotiaca
funkcia ohodnocuje a oznacuje jednotlivé cesty a samotna cesta je pocitana pomocou OMP.
Algoritmus A* pracuje vo viacerych stromoch paralelne, pricom vyhladava najviac
perspektivnu cestu v strome a rozsiruje ju priddvanim novych uzlov (elementov). V idedlnom
pripade by sa vzdy pridalo k danému bodu N — 1 uzlov, ¢o by vSak nebolo velmi efektivne
a preto sa vyuZiva algoritmus OMP. Pri hladani k-riedkeho rieSenia sa hladd optimalna cesta
s k uzlami. Pri tomto algoritme nie je jednoduché uréenie pociato¢nych podmienok, pretoze
sa musi urcit kolko elementov sa pouzije ako vrchol stromu, ¢o nam urcuje kolko stromov sa
bude poditat [9,12].
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4 Aplikacie komprimovaného snimania

Aplikdcia komprimovaného snimania si postupne nachddza uplatnenie pri snimani a
spracovani obrazu [13]. Vtejto kapitole su uvedené priklady, kde je moziné wvyuzit
komprimované snimanie v oblasti multimedialnej techniky. Podrobnejsi popis sa nachadza pri
jednopixelovej kamere v kap. 4.3, ktorej model bol predmetom ndavrhu a implementacie v
praktickej Casti.

4.1 Potlacovanie Sumu (denoising)

Hovorime o klasickom pripade, kde idealny obraz x obsahuje biely Gaussovsky Sum v so
Standardnou odchylkou a. Pre vysledny obraz plati y = x 4+ v . Cielom je navrhnut algoritmus,
ktory odstrani Sum z y a dopracovat sa ¢o najblizSie k povodnému x. Tento pristup je zaloZeny
na riedkej a redundantnej reprezentdacii natrénovanych slovnikov [13,15].

Algoritmus K-SVD sluzi na natrénovanie slovnikov. Je flexibilny afunguje v spojeni
s akymkolvek druhom “pursuit” algoritmov. Algoritmus K-SVD je podrobne popisany
v literature [24]. PouZitim tohto algoritmu ziskame slovnik, ktory efektivne popisuje obrazok.
Na natrénovanie slovnika sa pouzivaji dve moznosti. Prvou je pouZitie samotného
nedokonalého obrazka z ktorého ziskame redundantny DCT slovnik. Druhou je, Ze ziskame
korpus z vysoko kvalitnej obrazkovej databazy. K-SVD algoritmus ma obmedzené vyuZzitie pri
praci s malymi (lokalnymi) ¢astami obrazu. Preto pred tym, ako sa dopracujeme k riedkosti
v jednotlivych c¢astiach obrazu definujeme globalny obraz, na ktory nasledne mézeme poufzit
tento algoritmus. S kazdou iteraciou, ktora zahrnuje kroky odSumovania obrdzka je spojena aj
aktualizacia slovniku. Pouzitie Bayesianskej metdody vedie k jednoduchému a efektivnemu
odSumovaciemu algoritmu [15].

TaktieZ je mozZné riesit tento problém aj inym sp6sobom, ako je uvedené v literature [13]. Kde
na miesto toho, aby sa problém riesil ako celok (globdlne), tak sa obraz rozdeli na p-malych
Casti, ktoré su doostrované samostatne a nezdvisle na sebe, takZe sa pracuje v lokdlnej skale
[13].

4.2 Doostrovanie (deblurring)

Predpokladdme, 7e mame origindlny obraz y o velkosti vn x v/n pixelov, ktory prejde zndmou
linedrne priestorovo invariantnou operdciou rozmazania H anasledne je pridany biely
Gaussovsky Sum. Vo vysledku mame rozmazany obraz so Sumom o rovnakej velkostiy = Hy +
v, kde sa snazime odhadnut pévodny obraz y za predpokladu, Ze sa da popisat ako Ax, kde
A je znamy slovnik a x je riedky vektor [13]

X = argmin%ll? — HAx||5+ 217 p(x) (32)
X
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p(x) = |x|P ap < 1 ¢o vedie k [,,- norme. Obnoveny obraz je dany ako ¥ = AX a cielom je
sa ¢o najviac pribliZit k origindlnemu obrazu vzhladom k MSE(mean-squared-error). Aby
rovnica (32) viedla k praktickému algoritmu na doostrenie obrazu musime Specifikovat
slovnik A tak, aby sme sa dopracovali k riedkemu reprezentatlnému modelu obrazového
obsahu. V literature [13] sa uvadza vyuzitie translacno-invariantnej vinkovej transformacie,
ktora vyuziva Haar filter s dvomi vrstvami rozliSenia, ¢o vedie k redundantnému faktoru 7:1.
Nasledne dostaneme 7 obrazov o velkosti vn x v/n pixelov. Tento cely proces sa da popisat ako
ATy. Takto zvoleny slovnik je daleko od optimalnej volby pre riedku reprezentéciu obrazov,
pricom lepsie vysledky mo6zu byt dosiahnuté, ak sa pouZije adekvatnejsi slovnik. Operacia Ax
je vykonana inverznou Haarovou transformaciou pre tento redundantny pripad. PouZitim
inverznej transformdcie na vektor x = e; (kde iba i-ty vstup sa rovna jednej a vSetky ostatne
sa rovnaju nule) udédva i-ty stipec matice 4, ¢o mdze byt pouZité pre vizualiziciu atémov
v tomto slovniku . Ako uz bolo spomenuté na zaklade volby nie Uplne adekvatneho slovnika,
tato spomenuta metdda nie je dokonald, avSak dosahuje postacujuce vysledky [13].

4.3 Jednopixelova CS kamera

Standardna kamera ma velké pole fotdnovych detektorov, jeden odpovedajuci pre kazdy pixel
obrazu. V sucasnej dobe ich su miliény. Na rozdiel od nej, sa jednopixelova kamera nazyva
jednopixelovou z toho dévodu, Ze ma len jeden jediny fotdnovy detektor. Fotonové detektory
pre netradi¢né vinové pasma, mozu byt ovela rozsiahlejsie a drahsie na vyrobu. To by mohla
byt napriklad motivacia pre uplatnenie jednopixelovej kamery. To ¢o vsak najviac vyzdvihuje
jednopixelovu CS kameru, je jej pristup vo vzorkovani, ktory vychadza tedrie komprimovaného
snimania. Na zadklade tejto tedrie nam postaci na rekonstrukciu obrazu omnoho menej merani
ako je celkovy pocet pixelov vstupného obrazu [14]. Dalsie vyhody (viz kap. 4.3.1), ako aj
nevyhody (viz kap. 4.3.2) su podrobne popisané dalej v texte.

Vzorkovacia

©
Svetelné 3 maska s A/D Digitalna
pole 3 pouZitim prevodnik rekonstrukcia
o DMD svetelny

detektor

Obrdzok 9: [16] Schéma jednopixelovej CS kamery
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Schéma jednopixelovej kamery je vyobrazené na obr. 9. Dopadajlce svetelné pole je zamerané
na Specialny typ priestorového svetelného modulatora (SLM - Spatial Light Modulator), ktory
vacsSinou pozostava z kremikového Cipu s velkym mnozstvom malych zrkadiel (DMD - Digital
Micromirror Device), z ktorych kazdé jedno zrkadlo v idedlnom pripade zodpoveda jednému
pixelu, to viak zaleZi na rozliSeni vstupného obrazu.

Kazdé zrkadlo mbézeme nastavit do dvoch réznych poldh. Poloha “on” (nastavenie zrkadla do
polohy +10°) smeruje svetlo pre dany pixel smerom k detektoru, zatial ¢o poloha “off”
(nastavenie zrkadla do polohy -10 °) smeruje svetlo mimo detektor. Ukdzkové nastavenie
zrkadiel sa nachadza na obr. 10. Svetlo zo vSetkych pixelov nastavenych v polohe "on" je
zhromazdené pomocou $oSovky a zamerané na jeden foténovy detektor (fotodiddu), z ktorého
dostdvame ako vysledok merania vystupne napatie. Toto napatie je potom digitalizované
pomocou A/D prevodnika. [16]

poloha zrkadla

+10 stupfiov poloha zrkadla

-10 stupnov

os otacania

kremikowy

krajny bod substrat

Obrdzok 10: [22] Schéma dvoch zrkadiel DMD zariadenia

Meranie sa ndsledne zopakuje urcity pocet krat, pricom zakazdym su polohy zrkadiel ndhodne
nastavené. Vysledkom takéhoto procesu je obraz zakddovany vo velkom mnozstve hodnot
vystupného napédtia zfotdnového detektoru. NajvacéSou vyzvou vtomto pristupe
jednopixelového snimania je spravne dekddovanie vystupnych dat aich nasledna
rekonstrukcia na obraz pomocou metdéd komprimovaného snimania (viz kap. 3) [14,16].

Koncepcia jednopixelovej kamery nie je nova a patri do Sirokej kategdrie multiplexnych
snimacich metdd, v ktorych sa vykondva séria postupnych merani jedinym detektorom. To ¢o
viak vyzdvihuje jednopixelovu CS kameru, je novy pristup vo vzorkovani na zaklade tedrie
komprimovaného snimania [14]. Ten ndm hovori, Ze nam posta¢uje omnoho mensi pocet
merani ako je celkovy pocet pixelov vstupného obrazu. Jedna sa o alternativny pristup k
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ziskaniu komprimovanych obrazkov. Namiesto toho, aby sme nasnimali vSetky vzorky obrazu
a potom ich nasledne zkomprimovali, tak sa snazime uZ priamo nasnimat komprimované
vzorky. Aby sme toho dosiahli, tedria komprimovaného snimania nas vedie k pouZitiu
nahodného postupu odberu vzoriek, pri ktorom je kazdé zrkadlo v DMD zariadeni nastavené
nahodne do polohy “on“ alebo “off“ s rovnakou pravdepodobnostou. [16]

4.3.1 Vyhody jednopixelovej kamery

Rovnako ako aj priinych architektirach s jednym pixelom je potrebny iba jeden jediny fotdnovy
detektor vzhlfadom k tradiénému pristupu snimania, kde su ich v sucasnej dobe miliény. V
porovnani s viditelnym svetlom moézu byt fotonové detektory pre iné vinové pasma ovela
rozsiahlejSie a drahsie na vyrobu. Tento jednopixelovy pristup by preto mohol umoznit ziskanie
obrazu na vinovych dizkach, pre ktoré by to inak nebolo mozné z dévodu velkosti alebo
cenovych obmedzeni. [14]

Na zaklade potreby mensieho poctu vzoriek by sa dalo povedat, Ze ¢as snimania vzoriek by
mohol byt kratsi v porovnani s inymi jednopixelovymi pristupmi. To by mohlo byt ddlezité
napriklad pre vyuZitie v systémoch, ktoré potrebuju rychlo reagovat. [16]

PretoZe sa odobera menej vzoriek, objem ziskanych dat sa taktiez znizi, ¢o je dalSia dblezita
Uloha v dnesnej dobe, pretozZe sa Casto vyskytuju obmedzenia v objeme dat, ktoré mozu byt
ulozené alebo prenasané. V tradi¢nych metdédach snimania, kde musime najskér nasnimat
vSetky vzorky a az potom ich ndsledne komprimujeme, prendsame a pracujeme s velkym
mnozstvom dat. Pri jednopixelovej kamere je vypoctovo narocna az faza rekonstrukcie obrazu.
To by sa dalo vyuZit napriklad pri vyhotovovani druZicovych zaberov. [16]

Medzi dalSie praktické vyhody jednopixelového dizajnu okrem flexibility snimania patri aj
skutocnost, Ze kvantova ucinnost fotodiddy je vyssia ako ta u pixelovych snimacov v typickom
CCD alebo CMOS a faktor plnenia DMD mézZe dosiahnut az 90%, zatial ¢o pri CCD/CMOS ma
iba okolo 50%. Dal3ou déleZitou vyhodou je fakt, ze kazdé meranie CS prijme priblizne N/2 krat
viac foténov ako priemerny pixelovy senzor, ¢o vyrazne znizuje skreslenie obrazu napriklad od
¢ierneho $umu. Dal$imi teoretickymi vyhodami je jeho univerzalnost, robustnost a progresivita
[14].

4.3.2 Nevyhody jednopixelovej kamery

Medzi najvacSie vyzvy pri vyuzivani konceptu jednopixelovej kamery patri urcite proces
rekonstrukcie obrazu. Do dneSného dna bolo navrhnuté velké mnoistvo algoritmov na
rekonstrukciu riedkych signdlov, z ktorych si vaésina ndjde uplatnenie v komprimovanom
snimani. Jednoznacne sa neda urcit, ktory algoritmus je najlepsi na rekonstrukciu obrazov.
Tento proces rekonstrukcie ovplyvnuje velké mnozstvo faktorov, ako aj z hladiska vstupného
obrazu, tak aj v nastavovani rozlicnych parametrov daného algoritmu. [23]
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4.3.3 Matematicky popis jednopixelovej kamery

Jednopanelova kamera je opticky pocitac, ktory sekvencne meria vnutorné produkty

y[m] = (x, ®,,), medzi N-pixelovou vzorkovanou verziou dopadajliceho svetelného pola zo
scény x a sadou 2D testovacich funkcii [®,,,]. Ako je zndzornené na obr. 11 svetelné pole je
zamerané bikonvexnou SoSovkou na DMD pozostavajuce z pola N drobnych zrkadiel. Kazdé
zrkadlo odpoveda urcitému pixelu v x a ®,, a mdZe byt nezavisle orientované bud smerom
k SoSovke €.2 (€o prestavuje hodnotu 1 pre pixel v ®,,, ) alebo smerom od SoSovky ¢.2 (¢o
predstavuje hodnotu 0 pre pixel v ®,,,). Odrazené svetlo je potom zhromaZdené pomocou
bikonvexnej SoSovky a zamerané na jediny fotdnovy detektor (jediny pixel), ktory integruje
produkt x[n]®,,[n] na vypolet merania y[m] = (x, ®,,) ako jeho vystupne napétie. Toto
napatie je potom digitalizované A/D prevodnikom. Hodnoty @,, medzi nulou a jednotkou
mobzZeme ziskat chvenim zrkadiel pocas integracného casu fotodiddy. Na ziskanie kladnych
a zapornych hodnét pre ®,, odhadujeme aodc¢itame strednd hodnotu intenzity svetla
z kazdého merania, ktord sa da lahko ziskat nastavenim uplne vsetkych zrkadiel na jednu
poziciu. Na vypocet ndahodnych merani CS, kde y = ®x , ndhodne nastavime orientaciu
zrkadiel @, pomocou pseudondhodného generatoru cisel, odmeriame y[m] a proces
opakujeme M-krat, aby sme ziskali vektor y [14].

Zdroj Zrkadli DMD
svetla :

»

- \

Sofovka é. 1

Sosovka

Obvod s fotodiodou

Obrdzok 11: [14] Priklad rozmiestnenia hardwaru jednopixelovej kamery
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5 Prakticka ¢ast

Cielom praktickej ¢asti prace bolo navrhnut a implementovat simulaciu modelu jednopixelovej
kamery. Motivacii, pre vyber prave jednopixelovej kamery bolo hned niekolko. Ci ui ako je
popisané v Uvode, snaha vytvorit kameru, ktord nepotrebuje na kvalitny obraz miliény
fotonovych detektorov, alebo jej dalSia rada vyhod (viz kap. 4.3.1), ktorymi taktiez disponuje.

Tento model moze byt rozdeleny do dvoch zakladnych casti, ¢ast vzorkovania (spracovania) po
ktorej nasleduje cast rekonstrukcie. V prvej Casti je snimany vstupny obraz, na ktory sa
nasledne aplikuje vzorkovacia maska. V druhej ¢asti to je proces rekonstrukcie, ktory vyuZiva
algoritmus pracujlici na tedrii komprimovaného snimania. Na implementdciu modelu bol
pouzity simulac¢ny program MATLAB.

5.1 Popis modelu

Model, ktory bol pouzity v simulacii (viz obr. 12) je mierne zjednoduseny oproti modelu,
ktory je uvedeny v predchadzajucej kapitole (viz kap. 4). Neobsahuje simuldciu fotodiody.

7
o 3
c .
1 svetelnd : Vzorkovacia 4-.315-
oole :,6; maska s - Digitalna
o pouZitim rekonstrukcia
DMD

Obrdzok 12: Schéma simuldcie jednopixelovej kamery

Simulacia modelu jednopixelovej kamery sa tym padom sklada z nasledujtcich ¢asti:

1. Vstupny obraz

Do simulacie je mozné vlozit l[ubovolny vstupny obraz, nezaleZi na velkosti a ani na tom,
¢i je obraz farebny alebo Sedoténovy.
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2. Snimaci objektiv

V simuldcii je taktieZ potrebné zohladnit aj opticku cast. Prechod cez SoSovku je preto
simulovany ako prechod cez objektiv, ktory ma gaussovsku rozptylovu funkciu(PSF).

3. Vzorkovacia maska

V tejto Casti prebieha aplikdcia DMD modelu, ktory sa skladd z velkého mnoizstva
malinkych zrkadiel (viz kap. 4.3). V simulacii to odpovedd ndhodne vygenerovanej
matici, ktora obsahuje hodnoty “0” a “1”.

4. Blokova transformacia

Zakladom celej tedrie komprimovaného snimania, je predpoklad, Ze dany obraz je
komprimovatelny resp. riedky v niektorych oblastiach transformacie (viz kap. 2).
V simuldcii je pouZitd najrozSirenejSia blokova transformaciu, ktord je zdkladom
kompresného Standardu JPEG, diskrétnu kosinovl transformdaciu (DCT). Tato
transformacia prebieha pre kazdy blok obrazu zvlast a nezavisle. Na zaklade tejto
transformdcie sa predpoklad3, Zze obraz je dobre komprimovatelny teda riedky.

5. Rekonstrukény algoritmus

V simuldcii je pouzity jeden zo zdkladnych algoritmov, algoritmus OMP. Jeho teoreticky
rozbor ako aj blokové schéma je popisané vysSie v texte, v kapitole 3.2.3. Tento
algoritmus bol vybrany pre jeho dobry pomer medzi vypoltovou narocnostou a
vyslednou kvalitou rekonstruovaného obrazu. Okrem toho tato metdda je
najrozSirenejSia a najpouzivanejsia, preto ponuka Siroké uplatnenie v praxi.

Ako bolo uz spomenuté v prvej ¢asti modelu, pri vstupnom obraze nezalezi na tom ¢i je farebny
alebo iba Sedoténovy. Simulacia funguje pri oboch farebnych rozliSeniach. Pokial' ide o farebny
obraz, tak rekonstrukcia prebieha postupne po jednotlivych farebnych zlozkach (Cervena,
zelend a modra) zvlast, avsak na rovnakom principe ako pre Sedoténovy obraz.
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6 Vyhodnotenie vysledkov

V nasledujucich podkapitolach su podrobne popisané typy simuldcii, ktoré boli prevedené.
V prvej boli skimané rekonstrukéné kvality algoritmu OMP. V nasledujucich boli skimané
simuldcie jednopixelovej kamery na obrazy so Standardnym rozliSenim ako aj na obrazy s
vysokym rozliSenim. S vynimkou simulacii s obrazmi s vysokym rozliSenim boli na simulacie
pouZité obrazy z volhe dostupnej databazy Kodaku?, ktoré maju $tandardné rozlisenie 768x512
resp. 512x768 pixelov.

Vsetky simuldcie boli odsimulované v programovacom prostredi MATLAB na notebooku
s procesorom Intel Core i5 2520M s frekvenciou 2,50 GHz a pamatou RAM 4 GB. Na
vyhodnocovanie vysledkov dosiahnutej kvality obrazu su pouzité objektivne metriky na
meranie kvality obrazu PSNR a SSIM. Dosiahnutd hodnota metriky je v grafoch vynesena (na
ose y) vzhfadom k percentudlnemu vyjadreniu poctu vstupnych pixelov obrazu (osa x).

6.1 Algoritmus OMP

Tato kapitola sa zaoberd rekonstrukénou kvalitou algoritmu OMP. Tym je myslené, Ze na
vstupny obraz nie je aplikovana Ziadna maska. V simulacii na rekonstrukciu obrazu su volené
dva vstupné parametre. Jednym z nich je parameter K, ktory urcuje velkost jedného bloku,
napr. 8x8, 16x16, atd. Druhym vstupnym parametrom je parameter n, ktorym sa v tomto
pripade nastavuje celkovy pocet vstupnych dat, z ktorych nasledne prebieha rekonstrukcia
vstupného obrazu. Parametrom n sa uréuje pocet pixelov v jednom bloku.

Dosiahnuté vysledné hodnoty pre dva obrazy (kodim01 a kodim23) st zobrazene v grafoch 13
a 14. Na ose x je v percentdch zobrazené mnozstvo vstupnych dat pre naslednu rekonstrukciu.
Na ose y su vynesené dosiahnuté hodnoty objektivnych metrik pre meranie kvality obrazu.

V oboch grafoch méZeme pozorovat, Ze pri volbe malého bloku a pri malom pocte vstupnych
dat dosahuje algoritmus slabé vysledky. Je to sposobené nedostatoénym poctom pixelov
v jednom bloku. Okrem toho, pokial su esSte aj nevhodné rozmiestnené napriklad blizko vedla
seba, tak vznikne cely chybovy blok, pretoZe algoritmus nemd dostatok vstupnych dat na
rekonstrukciu. Chybové bloky su zobrazené na obr. 15.

2 Databdza je volhe dostupnd na adrese: http://rOk.us/graphics/kodak/
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Obrazok 14: Zavislost PSNR a SSIM na pocte vstupnych pixelov pri rekonstrukcii sedoténového obrazu kodim01
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Obrdzok 13: Zdvislost PSNR a SSIM na pocte vstupnych pixelov pri rekonstrukcii sedoténového obrazu kodim23
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Obrdzok 15: UkdzZka chybovych blokov pri simul8cii s parametrami K=8, n=8;

Nazorna ukazka detailu zrekonsStruovaného obrazu je na obr. 16(a) a 17(a). Pri pohlade na
obraz je mozné pozorovat, Ze znacnym nedostatkom tejto rekonstrukénej metddy je prechod
medzi jednotlivymi blokmi, kedZe aj transformdcia aj cely rekonstrukény proces prebieha blok
po bloku. Na zjemnenie prechodu medzi jednotlivymi blokmi je moZné nasledne po
rekonstrukcii vyuzit niektory zfiltrov, na obr. 16(b) a17(b) je zobrazené vyhladenie
medidnovym filtrom, ktoré prindsa celkom uspokojivé vysledky pre nas vizualny systém.

Filtrovany obraz

(a) (b)
Obrdzok 16: (a) Rekonstruovany obraz s parametrami K=16, n=100; dosiahnuté hodnoty PSNR =22,0651 a SSIM = 0,6080
(b) Filtrovany obraz medidnovym filtrom o velkosti [3 3]; dosiahnuté hodnoty PSNR = 23,4856 a SSIM =0,6244
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Rekonstruovany obraz Filtrovany obraz

(a) (b)

Obrdzok 17: (a) Rekonstruovany obraz s parametrami K=16, n=100; dosiahnuté hodnoty PSNR =29,7383 a SSIM = 0,8724
(b) Filtrovany obraz medidnovym filtrom o velkosti [3 3]; dosiahnuté hodnoty PSNR = 31,5264 a SSIM =0,9114
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6.2 Simulacie jednopixelovej kamery

Model simulacie jednopixelovej kamery sa sklada z jednotlivych blokov, ktoré uz boli popisane
v kapitole 5.1. Simulacia vyZaduje nastavenie troch vstupnych parametrov. Prvym z nich je
parameter K, ktory urcuje tak isto ako v predchadzajucom pripade velkost jedného bloku.
Druhym vstupnym parametrom je parameter n, ktory v tomto pripade predstavuje pocet
merani. Pri kazdom merani sa ndhodne vygeneruje nova vzorkovacia maska. Vacsi pocet
merani vygeneruje vacsi pocet vzorkovacich masiek a z vac¢Sieho poctu vzorkovacich masiek
dostaneme vadSie mnoistvo vstupnych dat. Z dovodu vacsej casovej narocnosti bol pri
simulacii dbany vacsi doraz na percentudlne zastUpenie vstupnych dat, ako na adekvatny pocet
merani. Na obr. 18 je zobrazena zavislost po¢tu merani na percentualnom zastupeni vstupnych
dat.
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Obrdzok 18: Zavislost poctu merani na pocte vstupnych pixelov

Poslednym vstupnym parametrom je parameter A (lambda). Ten uddva maximalny pocet
iteracii v rekonstrukénom algoritme OMP. Hodnota parametru A vyrazne ovplyviiuje cas
trvania celej simuldcie. Nazorna ukazka zavislosti parametru A na celkovom c¢ase simulacie je
zobrazena v tab. 2.

- -] 15 30 50
CB t[s] 34,13 84,85 271,85
RGB t[s] 96,47 | 256,58 | 815,05

Tabulka 2: Casovd zdvislost na parametri A, pri velkosti bloku K=16, po¢te merani n=1000 a pri rekonstrukcii $edoténového

obrazu kodim23
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Obrdzok 19: Zavislost PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov pre parameter A = 15, pri rekonstrukcii Sedoténového
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Obrdzok 20: Zavislost PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov pre parameter A = 30, pri rekonstrukcii Sedoténového

obrazu kodim01
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Obradzok 21: Zdvislost PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov pre parameter A = 15, pri rekonS$trukcii
farebného obrazu kodim01
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Obrdzok 22: Zdvislost PSNR a SSIM vzhladom k vstupnych poctu pixelov pre parameter A = 30, pri rekonstrukcii
farebného obrazu kodim01



Na obr. 19 aZ 22 je moZné pozorovat dosiahnuté vysledky pre dve rézne hodnoty parametra A.
Na simulaciu bol ako vstupny obraz pouzity obraz kodim01 z databdze Kodaku. Obr. 19 a 20
obsahuje vysledné hodnoty pre Sedotdnovu rekonstrukciu obrazu a obr. 21 a 22 predstavuje
dosiahnuté vysledné hodnoty pre farebnu rekonstrukciu obrazu.

Z grafov je mozné pozorovat, Ze pre zavislost PSNR na pocte vstupnych pixelov nezéleZi na tom,
¢i sa rekonstruuje farebny alebo Sedoténovy obraz. Dosiahnuté hodnoty PSNR su rovnaké.
Podobne je tomu aj pri zavislosti parametru SSIM. Aj ked dosiahnuté hodnoty pre farebné
prevedenie su o nieco lepsie, tento maly rozdiel je zanedbatelny. To bude z toho dévodu, Ze pri
farebnom obraze algoritmus OMP vytvara rekonstrukciu pre kazdu farebnt zlozku zvlast, avsak
na rovnakom principe ako pre Sedotdnovy obraz.

Pri zmene parametra A je mozné pozorovat rozdiely vo vyslednych hodnotach. Najzasadnejsie
su rozdiely pri volbe mensieho bloku 8x8, kde algoritmus pri nastaveni parametra A = 30,
obsahuje velké mnozstvo chybovych blokov aj pri vd¢Som pocte vstupnych dat v porovnani
s druhym nastavenim. AvSak pri obsiahlejSom pocte vstupnych dat (nad 55%) dosahuje o nieco
lepsie vysledné kvality. TaktieZ je potrebné pripomenut fakt, na zaklade tab. 2, Ze jedna
simulacia pre hodnotu A = 30 trva priblizne 2,5 krat dlhsie ako pri hodnote A = 15.

V nasledujucich grafoch je moiné pozorovat porovnania dosiahnutych hodnot objektivnych
metrik pre rézne vstupné obrazy.
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Obrdzok 23: Porovnanie zavislosti PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov na rézne vstupné obrazy pre parametre
K=8aA=15
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Obrdzok 24: Porovnanie zavislosti PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov na r6zne vstupné obrazy pre
parametre K=16 a A = 15
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Obradzok 25: Porovnanie zdvislosti PSNR a SSIM vzhladom k poctu vstupnych pixelov na rézne vstupné obrazy pre
parametre K=32aA =15
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Na zéklade obr. 23 aZz 25 je mozné povedat, Ze algoritmus je jednoznacne obsahovo zavisli na
vstupnom obraze. Ako bolo vyssSie vtexte uz niekolko krat uvedené, cely proces
komprimovaného snimania zavisi okrem vhodného nastavenia jednotlivych parametrov pri
rekonstrukcii, taktieZz aj na vlastnostiach vstupného obrazu. Obraz by mal byt lahko
komprimovatelny, tym je myslené, Ze by mal byt riedky v niektorych oblastiach transformacie.

Nasleduje ndzorna ukazka rekonstruovanych obrazov zo simuldcie pre rézne nastavenia
velkosti bloku.

8x8

16x16

Obrdzok 26: Porovnanie pri rovnakom pocte merani n=400 tj.33,1% vstupnych ddt a réznych velkostiach blokov; na filtrdciu
bol pouZzity medianovy filter o velkosti [3 3] na obraz s velkostou bloku 16x16

Dosiahnuté hodnoty objektivnych metrik:

Nazov PSNR [dB] | SSIM [-]
8x8 23,8701 0,7789
16x16 29,7309 0,8374
32x32 28,691 0,788
Filtrovany | 30,5077 0,8513

Tabulka 3: Prehlad dosiahnutych hodnét pre objektivne metriky

Z obr. 26 je moZné pozorovat, Ze najlepsie vysledky bez filtracie dosahuje obraz s velkostou
bloku 16x16. Pri volbe bloku 8x8 vznikaju miestami chybové bloky a pri volbe bloku 32x32 su
viac rozmazané (nespravne zrekonstruované) prechody pri objektoch.
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6.3 Rekonstrukcia HD obrazu

Model jednopixelovej kamery bol taktiez simulovany aj so vstupnym obrazom vyssej kvality.
Na simuldciu bol pouZity obraz s rozliSenim 1920x1200 pixelov. Pri vstupnom obraze s takto
vysokym rozliSenim nastava problém pri aplikacii vzorkovacej masky. Vo vSeobecnosti sa
uvadza, Ze zariadenie DMD obsahuje niekolko stoviek tisic mikrozrkadiel. V literatura [5] je
Specifikované toto cislo na 700 000. Pri Standardnom rozliSeni obrazov z databaze Kodak
reprezentovalo jedno zrkadlo jeden pixel vstupného obrazu. V tomto pripade to vsak nie je
mozné, pretoze spominany vstupny obraz vo vyssej kvalite obsahuje viac ako 2 300 000 pixelov,
Co zdaleka prekracuje pocet zrkadiel. Preto bolo nutné pozmenit aplikovanie vzorkovacej
masky. V simulacii pre obraz s rozliSenim 1920x1200 pixelov predstavuje jedno zrkadlo plochu
o rozlohe 2x2 pixelov. Tym bol vyrieSeny problém s nedostato¢nym poctom zrkadiel.

Z dévodu vypoctovej ndroc¢nosti nebola simuldcia vyhotovena pre rb6zne nastavenia
parametrov. Ukdzka vyslednych hodnd6t rekonstrukcie je zobrazend v grafe 27. Simuléacia bola
prevedena o velkosti bloku K = 16 a s hodnotou A = 15. Na obr. 28 je zobrazeny vysledok
rekonstrukcie. Pri simuldcii bol nastaveny pocet merani na n =300, ¢o pri vstupnom HD obraze
odpoveda 26% vstupnych dat. Pri podrobnom skiimani je mozné spozorovat nedostatky, ktoré
su zobrazené na obr. 29(a) a 30(a). Podobne ako v kapitole 6.1 su tieto nedostatky sposobené
prechodmi medzi blokmi. Tie méZzeme potladit takisto napriklad aplikdciou medianového filtra.
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Obrdzok 27: : Zavislost PSNR a SSIM vzhladom k poctu pixelov pri rekonstrukcii farebného HD obrazu
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Obrdzok 29: ZrekonsStruovany obraz, pri simuldcii bolo pouZitych 26% vstupnych dat

(b)
Obrdzok 30: (a) zrekonstruovany obraz (b) filtrovany obraz

Obrdzok 28: (a) zrekonstruovany obraz (b) filtrovany obraz
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6.4 Porovnanie jednopixelovej kamery so standartnou kamerou

Taktiez je moziné porovnat model jednopixelovej kamery so Standartnou kamerou. Pri
Standatdnej kamere by sme uvaZovali pouZitie rovnakeho objektivu ako pri jednopixelovej
kamere, takZe objektiv, ktory ma gaussovsku rozptylovu funkciu(PSF). Porovnanie prebehlo pri
simulacii jednopixelovej kamery s nastavenim bloku o velkosti K = 16, s hodnotou A = 15. Pri
simulacii bol nastaveny pocet merani na n = 300, ¢o pri vstupnom HD obraze odpoveda 26%
vstupnych dat.

Standardna kamera Jednopixelova kamera

[X.Y]: [17 22 [X.Y]: [17 22)
[R,G,B]: [18 24 7] [R.G.B]: [17 24 7]

O O

Obrdzok 31: Porovnanie standardnej a jednopixelovej kamery, poloha bodu [17 22] sa nenachddza na okraji bloku a
pbvodnd hodnota na vstupnom obraze je [19 21 10]

Standardna kamera Jednopixelova kamera

[X.Y]: [28 20] [X.Y]: [28 20]
[R.G.B]: [6 25 3] [R.G.B]: [20 47 8]

O O

Obrdzok 32: Porovnanie Standardnej a jednopixelovej kamery, poloha bodu [28 20] sa nachddza na
okraji bloku a pévodnd hodnota na vstupnom obraze je [5 25 0]
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Na obr. 31 a 32 mbzeme pozorovat dosiahnuté hodnoty pixelov v jednotlivych farebnych priestoroch.
Tak ako v predchadzajucich pripadoch, pri jednopixelovej kamere sa vyskytuju prechody medzi
jednotlivymi blokmi, ktoré vyrazne ovplyviuju dosiahnuté hodnoty. Preto zalezi, ¢i sa pri porovnani
vyberie pixel, ktory je na prechode blokov (viz obr. 29), alebo viac v jeho vnutri (viz obr. 28). Pokial
porovnavame pixely, ktoré su na prechode, tak tie dosahuju odlisné hodnoty, zatial' ¢o pixely vo vnutri
bloku dosahuju takmer totozné. V tab. 3 je mozné pozorovat dosiahnuté hodnoty metrik pri roznych
porovnaniach.

rec vs orig rec vs stand stand vs orig
PSNR [dB] 25,2767 26,2142 38,0729
SSIM [-] 0,9084 0,9196 0,9939

Tabulka 4: Porovnanie dosiahnutych hodnét metrik pre rézne porovnania;
rec = rekonstruovany obraz, orig = origindlny obraz, stand= obraz zo standardnej kamery
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Zaver

Tato diplomova praca sa zaobera tematikou komprimovaného snimania. Cielom tejto prace
bolo podat prehlad metéd komprimovaného snimania a ich vyuZitie pri snimani a spracovani
obrazu.

V teoretickej Casti je podany Uvod do problematiky riedkej reprezentacie signalov, kde su
zhrnuté zakladné definicie, ktoré su nevyhnutné pre urcenie vhodného a jedinec¢ného k-
riedkeho rieSenia systému. Riedku reprezentdciu signalu chapeme ako systém nedourcenych
linedrnych rovnic, ktory sa snazime za urcitych podmienok a predpokladov vyriesit. Systém
nedouréenych linearnych rovnic tvori sustava rovnic, ktorych pocet je mensi ako pocet
neznamych. V mnoZzine rieSeni tychto rovnic hladame riesSenie, ktoré ma ¢o najviac nulovych
hodnot, teda tzv. riedke rieSenie. Na najdenie riedkeho rieSenia existuje mnozstvo metdd.
Niekolko zdkladnych metdd bolo uvedenych a nasledne stru¢ne popisanych v tejto praci.

Ako bolo v praci uvedené, z teérie komprimovaného snimania vyplyva, Ze pokial je signal
riedky a komprimovatelny v niektorych oblastiach transformacie, tak m6ze byt rekonstruovany
z mensSieho poctu vzoriek signalu. Komprimované snimanie vyuZiva iny pristup pri snimani
obrazu ako sa Standardne pouziva. V pristupe komprimovaného snimania sa signal snima
linedrne a neadaptivne. D6sledkom toho, signal postac¢i nasnimat iba tolko krat, kolko je
potrebné k jeho rekonstrukcii.

Komprimované snimanie si postupne nachadza uplatnenie pri snimani a spracovani obrazu.
Tato praca bola zamerand na vyuZitie komprimovaného snimania pri jednopixelovej kamere.
Cielom praktickej ¢asti prace bolo navrhnut a implementovat simulaciu modelu jednopixelovej
kamery. Navrhnuty model sa podarilo implementovat a UspeSne rekonstruovat vstupné
obrazy. Dosiahnuté vysledky ako aj ndzorné ukazky zrekonstruovanych obrazov sa nachadzaju
v Siestej kapitole.

Tento navrhnuty model je moiné rozdelit do dvoch zakladnych casti, Casti vzorkovania
(spracovania) a casti rekonstrukcie. V prvej ¢asti je snimany vstupny obraz, na ktory sa nasledne
aplikuje vzorkovacia maska. Ta predstavuje aplikaciu DMD modelu, ktory sa sklada z velkého
mnozstva malinkych zrkadiel. Podla nastavenia zrkadiel sa svetlo smeruje bud smerom
k detektoru alebo mimo neho.

V druhej Casti to je proces rekonstrukcie, kde je najskér prevedena blokova transformacia.
Pretoze zdkladom celej teérie komprimovaného snimania, je predpoklad, Ze dany obraz je
komprimovatelny resp. riedky v niektorych oblastiach transformacie. V simuldcii je pouzita
diskrétna kosinova transformacia (DCT). Nasledne je pouzity jeden zo zakladnych
rekonstrukénych algoritmov, algoritmus Orthogonal Matching Pursuit (OMP). Jeho teoreticky
rozbor ako aj blokové schéma je popisané vyssSie v texte, konkrétne v kapitole 3.2.3. Tento
algoritmus bol vybrany pre jeho dobry pomer medzi vypoctovou narocnostou a vyslednou
kvalitou rekonstruovaného obrazu.
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Zrekonstruované obrazy dosahuju na prvy pohlad celkom uspokojivé vysledky. Avsak pri
podrobnejSom skimani je moZné pozorovat dva typy nedostatkov. Prvym su chybové bloky.
Tie su spOsobené nedostatoénym poctom vstupnych pixelov vjednom bloku alebo ich
nevhodnym rozmiestnenim. Nevhodnym rozmiestnenim su myslené zhluky vstupnych pixelov.
Druhym nedostatkom je prechod medzi jednotlivymi blokmi, kedZe aj transformacia aj
rekonstrukény algoritmus prebieha blok po bloku. Na zjemnenie prechodu medzi jednotlivymi
blokmi je moZné nasledne po rekonstrukcii pouZzit filtraciu. V tejto praci bol na vyhladenie
prechodu medzi blokmi pouzity medidnovy filter. Po jeho aplikdcii na zrekonstruovany obraz
prechody medzi jednotlivymi blokmi nep6sobia az tak rusivo pre nas vizualny systém.
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Zoznam pouzitych skratiek

BP
LARS
IRLS
FOCUSS
MP
oMP
GP
CGP
StOMP
StWGP
ROMP
ORMP
IHT
NIHT
CoSaMP
SP
A*OMP
SLM
DMD
CS
CCcD
CMOS
A/D
PSF
PSNR
SSIM
CB
HD

Basis Pursuit

Least Angle Regression

Iterative Reweighted Least Squares
FOCal Underdetermined System Solver
Matching Pursuit

Orthogonal Matching Pursuit

Gradient Pursuit

Conjugate Gradient Pursuit

Stagewise Orthogonal Matching Pursuit
Stagewise Weak Gradient Pursuit
Regularized OMP

Order Recursive Matching Pursuit
Iterative Hard Thresholding

Normalized Iterative Hard Thresholding
Compressive Sampling Matching Pursuit
Subspace Pursuit

A* Orthogonal Matching Pursuit
Spatial Light Modulator

Digital Micromirror Device
Compressive Sensing

Charge-coupled device
Complementary metal-oxide—semiconductor
Analogovo Digitalny prevodnik

Point spread function

Peak Signal-to-Noise Ratio

Structural Similarity

Cierno-biely

High-definition
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